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Resumen

Estatesises parte de un proyecto en el que se desarrollé6 un nuevo método para medir
los indices de refraccion y otras propiedades fisieagn cristal birrefringente El método con
el cualnormalmente se estudian las propiedades Optidasun cristal birrefringente es usando
elipsometria para obtener distintos vectores se Stokes, los cuales al usar un método de
reconstruccion pueden ser usados para obtener una matriz de Mueller, dichaz nestri
separada en matrices de Mueller conocidasta separacion sirve para poder ver cual es el
comportamiento del cristal y asi tener una idea de sus propiedades fisigeden varios
métodos de separacion de los cuales ninguno es general, 6sea niogdaano sirve para un
tipo de cristal, por lo que existen algoritmos de busqueda que sirven para saber cudl es el
método mas conveniente al caracterizar materiales nuevos.

Este nuevo métodase basa en labtencién detres propiedades 6pticgdas cualeson
los dos indices de refraccién del material (ordinario y extraordinario) y el angulo del eje 6ptico
con respecto al plano de incidencia del laseas basaremosen matrices de Mueller
reconstruidas mediante los vectores de Stokes obtenidos experinmeatde, solo quepara
obtener las propiedades fisicas se entrenara una Concatenate Neural Ngthwodual serd
entrenada con un algoritmo de trazado de rayos.

El algoritmo de trazados de rayos permite mediante el conocimiento de las
propiedades fisicasedun material y una polarizacion incidente, obtener la polarizacién de
salida de la luz incidente y su orientacion. Es por eso que usando este algoritmo para diferentes
polarizaciones podemos obtener una matriz de Jones, la cual ser4 usadalganer una
matriz de Mueller. Debido a esto es que debemos invertir el problema, ya que las matrices de
Mueller pueden ser obtenidas mediante elipsometria y las propiedades épticas del cristal son
lo que deseamos obtener. Para invertir este problema usaremos NeuMetavorks lo que
hace que el problema abargue cualquier tipo de cristal.

En esh tesis se estudiaron dos casékprimero fue estudiar las propiedades 6pticas
de un cristal de cuarzo tipo, cuya matriz de Mueller usada para obtener dichas propiedades
es una matriz obtenida por una simulacion usando el algoritmo de trazado de rayos para esto.
El segundo fue estudiar un cristal de BBO, donde se vieron dos casos uno en el cual se obtuvo
su matriz de Mueller para ser estudiada mediante el algoritmo deatt@zde rayos y el
segundo caso fue el usar una matriz obtenida experimentalmente mediante la reconstruccién
usando vectores de Stokes para obtener las propiedades Opticas del cristal.

Palabras claves: cristal birrefringente, matriz de Mueller, Concatemgural Networks,
Machine Learning, Artificidleural Networks, trazado de rayos, polarimetria, elipsometria
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Introduccién

1) Materiales Birrefringentes:

En cierta clase de cristales transparentes, la velocidad de fase de la luz depende de la
polarizacién del haz incidente. Este tipo de materiales son llamados birrefringentes o
materiales doble refractantes (Jhén Ready, 1978). Este fenébmeno se debe a que dentro del
material existen dos indices de refraccién, mas especificamente, existe un eje dentro del cristal
que tiene un indice de refraccion distinto a los demas ejes. Este es denominado eje
extraordinario yel indice de refraccion que pasa por este eje también es llamado indice
extraordinario. Asi mismo, los otros son denominados ejes ordinarios e indices ordinarios.
Donde el cristal birrefringente mas usado en aplicaciones es el Cuarzo (G. Q. Zhou, 1998)
debido a su gran abundancia natural. Un ejemplo de birrefringencia es la calcita como se
puede ver en la figura 0.1.1.

Calcite Crystal

\ Birefringence

Figura 0.1.1. Doble refraccion o birrefringencia en un cristal de calcita.

Una forma de caracterizar a los cristales uniaxiales o hirgeintes es midiendo los
dos indices de refraccion que tiene. Debido a que dentro de un material el indice de refraccion
varia dependiendo de la longitud de onda incidente, se puede establecer una relacién empirica
llamada ecuacion de Sellmei&¥ (Sellmeer, 1871 de siguiente forma:

E _ p = = = PP

Donde las constante8 , 6 , 6 , 6, 6 y 0 son Unicas para cada material, y se
determinan experimentalmente. Para BBO tipo las curvas de Sellmeier se muestran en la
siguiente figura 0.1.1, el cual es un material birrefringente.
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Figura 0.1.2. Grafico de la ecuacion de Sellngeier para un cristal birrefringente BBO tipodesde los
190 nm hasta los 3.5m (Appel, R,2002

Lo que corresponde a las ecuaciodesSellmeier@. Tamosauskas, 2018
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La forma de obtener estas ecuaciones experimentalmente es a través de elipsometria (X.
Wan, 2004), este proceso se basa en el estudio de las polarizaciones incidentes y de salida de
un material, con las cuales se pueden obtener una matriz de transferencia, la cual es un
resumen de como el material afecta a las polarizacioneislentes Esta ceacterizacion va a
ser descrita de mejor forma en partes posteriores de esta tesis.

2) Aplicaciones industriales.

Los materiales birrefringentes tienen varias aplicaciones industriales, dentro de las cuales
estan los Pockels Cells (R, Paschotta, 2008),switopticos(R, Paschotta, 2008), cristales
liquidos(R, Paschotta, 2008), modulador optoacustico(R, Paschotta, 2008), SHG (W. Boyd,
2003), polarizadoreR. Ulrich 1980, entre otros.

Una Pockels Cell es un cristal eleaipgico por el cual propaga un haz de luz. Que
experimenta un retraso en la fase (efecto Pockels). Esta fase puede ser modulada aplicando un
voltaje eléctrico variable. La Pockels cell actia como un controlador de voltaje tipo waveplate,
y es el componente béasicde los moduladores Opticos usados en los lasers pulsados Q
swicthing. Los materiales comunmente usados como Pockels cells son el KDP (potassium di
deuterium phosphate), KTP (potassium titanyl phosphate), BB&arijum borate,
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LiNK (lithium niobate), iTd (lithium tantalate) y ADP. ( ( 0/ , ammonium dihydrogen
phosphate). Todos estos materiales son cristales no lineales. El KDP, KTP y BBO son materiales
uniaxiales o birrenfrigentéR, Paschotta, 2008n la figura 0.2.1 podemos ver una imagen de
unaPocket Cell basada en un cristal de KDP.

Figura 0.2.1. Imagen de una Pockels cell basada en un cristal birrefringente KDP, esta Pockels cell puede
ser usada como base para un Q switching de un laser de estado sélido (R, Paschotta, 2008).

Los moduladoresde cristales liquidos, son moduladores Opticos que se ocupan
generalmente en las pantallas de cristal liquido (LCD por sus siglas en ingles), también pueden
ser usados para modular un haz de luz laser.

Los cristales que no tienen centro de simetria puedeer no linealidades de segundo
orden. Esta no linealidad puede llevar a cabo el proceso de doblado de frecuencias, como se
muestra en la configuracion de la figura 0.2.2, donde a partir de un input se genera otra onda
que posee el doble de la frecuencigue la onda incidente. Este fendbmeno se usa
principalmente para generar pulsos ultracortos y los cristales mas usados para estas tareas son:
KDP, KTP, BBO y LBOA. Franken, 19%®. Ashkin, 1966

pump | residual pump +
wave | second-harmonic wave
(1064 nm) (532 nm)
nonlinear
crystal

Figura 0.2.2. Configuracion tipica del fenémeno de duplicacion de frecuencias: donde de input tenemos
un rayo infrarojo de 1064 [nm], el cual pasa por un cristal no lineal, lo que genera un rayo de salida verde
de 532 [nm]R, Paschotta, 2008).

Otras delas aplicaciones industriales mas comunes para los materiales birrefringentes
es la construccion de polarizadores tipo besgpliters, los cuales separan un haz en dos y
segun las propiedades internas del material pueden tener distintos efectos en udeblgser.
Algunos de estos cristales pueden polarizar de forma completa los dos rayos de salida, los
cuales son llamados prismas de Wollaston. En otros polarizadores con cristales birrefringentes
ocurre una reflexion total interna para cierto tipo de lgzacion incidente, obteniendo

3



diferente direccidon de los rayos para diferentes polarizaciones, como se ilustra en la figura
0.2.3.

p polarization

5 polarization

Figura 0.2.3. Configuracion de un prisma Glaglor. Se produce una reflexién total interna para la
polarizacion tipos, cambiando la direccién de salida de este tipo de polarizacién, pero no afecta la
direccion del estado de polarizacion tipo p (R, Paschotta, 2008).

Otra aplicacion industrial de los materiales birrefringentes es la fabricacion de lasers,
con el prepésito de que la salida del laser sea linealmente polarizada sin tener pérdidas por
depolarizacion dentro del cristal. Posteriormente veremos que las aproximaciones hechas para
esta tesis son justamente para procesos sin depolarizaciones o0 con depaagsachuy
pequenasR. Ulrich 1980.

3) Caracterizacion de un cristal birrefringente usando elipsometria.

Consideremos una onda plana monocromatica con frecueneiajando en direccion con
velocidadw EI campo eléctrico viajara en el plaay, yesta descrito por:

donde:

® 0w 0w TS

Es un vector con componentes complefosy 0 . Para describir la polarizaciéon de esta onda
trazamos el punto final del vect® Ahd en cada posicion décomo una funcién del tiempo.

Usando la ecuacion (3.1.1) podemos caracterizar completamente una onda plana
monocromatica por las siguientes enwehtes complejas, para describir los componentesy
del campo electromagnético:



0

0 wQ TS
0 ®'Q o8

Ahora si escribimos estas componentes en forma de una columna matricial, como los vectores
de Jones (M. Bass, 1995).

F
Oo: O
¢

Podemos calcular la intensidad de la onda usando:

o 5
0 D 3
C—
Donde — corresponde a la impedancia del medio (M. Bass, 1995). Para una la intensidad
normalizada tenemos:

P s 0 T

Ahora sipongamos que una onda con las caracteristicas mencionadas con anterioridad
pasa a través de un material, debe haber una matriz de transicion que relacione el vector de
Jones de entrada con el de salida. De la siguiente forma

Ly &g
Donde
v U
Y v U T

Es la matriz de Jones.

Con los elementos introducidos con anterioridad tenemos una base tedrica minima
para entenderde mejor forma como podemos estudiar elipsometria de forma experimental.
Existen varios métodos para calcular ya sea la matriz de jones como la matriz relacionada de
Mueller (la cual va a ser introducida posteriormente en esta tesis) que permiten cazacten
material 6ptico dependiendo de la polarizacion de la onda incidente.

En la figura 0.3.1, se muestra un tipico esquema de medicion para hacer polarimetria
experimental
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Figura 0.3.1. Esquema de medicion experimental genérico usado para hacer elipsometria donde L
representa la fuente de luz, PO es un polarizador 6ptico, AO es un analizador 6ptico, S es la muestra que
quiere ser medida y D corresponde a un fotodetectoiB@aés, 1995. Capitulo 27, elipsometria).

Este esquema consiste: primero en polarizar un haz de luz con el polarizador PO, en
alguna de las polarizaciones estandar como horizontal o vertical. Con esto se construye un
vector de jonesl segln la ecuacié(8.1.9). Después el haz pasa por la muestra cambiando las
polarizaciones en el haz de salida. Con el analizador éptico se calculan las polarizaciones de
salida y con el fotodetector se calcula la intensidad de salida en el punto D de la figura (0.3.1),
obteniendo con esto un vector de Jonks. Esto se hace para poder comparar la intensidad de
salida con la de entrada en el punto L de la misma figura, estos célculos pueden ser util para
calcular el grado de depolarizacion del cristal para cierta potadizancidente, como en el
caso de los prismas de Wollaston.

Otro esquema de medicion experimental usado es el DOAP (diesamplitude
photopolarimeter), en el cual el arreglo mas simple consiste en uno de cuatro fotodetectores
de estado sélido y ningiotro elemento 6ptico, como se muestra en el esquema de la figura
0.3.2. Los primeros tres fotodetectores reflejan solo parcialmente y especularmente, y el
cuarto (el ultimo) tiene un recubrimiento antirreflejo, lo que hace que esta ultima interface sea
casi totalmente absorbente. En este tipo de DOAP, las cuatro sefales de salida de los cuatro
fotodetectores definen el vectd® "ORCHCHO |, la cual esta linealmente relacionado con un
nuevo vector que llamaremos S de la siguiente forma:

O 07Y TP T

Donde "Y "YRYRYRY , y es denominado el vector de Stokes (el cual sera
introducido de mejor forma més adelante en esta tesis), en este caso este vector es el vector
de Stokes incideet y el subindice t indica que es la transpuesta del vector. La matriz
instrumental A de 4x4 es determinada mediante calibracioResNl . A . Azzam, 1989sando
un polarizador lineal junto con un retardador de cuarto de onda. Una vez que esta matriz es
obtenida podemos determinar el vector de Stokes de la sefial de salida de la siguiente forma

Y 0 O TP p

Donded corresponde a la matriz inversa d¢M. Bass, 1995



Figura 0.3.2. Esquenexperimental mas simple para un DOAP (divisieamplitude photopolarimeter)
donde los primeros tres fotodetectoreé® flO FO) son parcialmente reflectantes y el ultimo es casi
totalmente reflectantgM. Bass, 1996



Capitulo 1:Optica de cristales birrefringentes
1.1 Ecuacion de onda para materiales lineales

La teoria fundamental de los campos electromagnéticos esta basada en las ecuaciones

de Maxwell (Partha, 2003) (Jackson, 1999). Que en su forma diferencial estan expredadas de
siguiente forma

I m PPP

LIS PPHE
® L
. P

LINCRNT i ppa

donde'@es el campo eléctricd®es el campo magnétic@® es la densidad de flujo eléctrico,

OBes la densidad de flujo magnétides la densidad de corriente exterganes la densidad de
carga eléctrica externa. La polarizacién inducida depende linealmente del campo eléctrico
segun la ecuacion (Boyd, 2003).

®1 .. 01 O0&dd

Donde... es conocida como la susceptibilidad lin@aly en la polarizaciéon ¥ o el campo
aplicado al materialAdemas tenemos la siguiente relacion entre los campos y las densidades
de flujo si es que la fuente externa esta en el vacio (Jackson, 1999)

® -0 PPH
® e PH
Tomando el Rotor de la ecuacifinl.3 y usando la ecuacioifl.1.7) obtenemos
pwa » 2 Dpw Dpop Py
TO TO TO

Si usamos la ecuacidf.1.4 para substituir el rotor dé® obtenemosy la ecuacion(1.1.6),
obtenemos

rD rD o ‘
b7 =) B pPPB

Reemplazandta siguiente relacién vectorial



™ ® 1D eI JP & PPP T
En la ecuaciéfi.1.9, obtenemos

pe@ ®pe -2 P
=33 O pPPP p

Y finalmente reemplazando la ecuacion 1.1.1 y la ecuacién 1.1.6 en la ecuacion 1.1.1,
obtenemosla ecuacion de onda

= PHP ¢

® T pPpP o
Toom PPP T

La ecuacionfl.1.12 quedacomo
@ - — m pPPP v

Que corresponde a la ecuacién de onda homogénea para un sistiéione de fuenteen el
vacio.

1.2 Ecuacion deraa para materiales uniaxiales.

Para el caso especifico de los materiales uniaxiales, estudiados en esta tesis,
necesitamos obtener una ecuacion de onda libre de fuente parecida a la obtenida en la seccion
1.1. En este casoonusaremos la expresién usada en 1.1.5 como una ecuacién para la
polarizacién inducida por un campo aplicado, sino que la siguiente expansion edeséaie
polarizacién (Boyd, 2003)

®6 .. @6 .. @06 .. Q@0 E PEPD

donde los términos.. ... corresponden a la susceptibilidad de segundo y tercer orden
respectivamente. Nos referiremos a una polarizacion de segurdknatada por

® & Qo PR
Y a la ptarizacion de tercer orden como:
» ®w 0 0 PED

Cabe mencionar que estas ecuaciones solo son vélidas si es que el material no presenta
perdidas ni digersion.



Ahora para obtener la ecuacién d@mda de un material no lineal, primero asumimos

gue el materal es no magnético, por lo que
° & pg 8

Sin embargo, permitimos que el material sea no lineal relacionarn@xcan Ode la
siguente forma (Boyd, 2003):

® 9 10 PEDd

Y usando las ecuaciones de Maxwell de la seccién anteriof, codn  TTobtenemos
la siguiente ecuacién

oo @ .1
T PR

Substituyendo par&la ecuacion anterior y usdo la ecuacionfl.2.5 obtenemos

h RO
PP B ¢ - — T - —

= = PR

Usando la relacién de la ecuacif® &®® Ty las relaciones paran medio sin fuente,
obtenemos

o ¢ .0 .. To
'-F() T '-F() piﬁ@

A continuacién, expandimo®de la siguiente forma:
® @ € P& 8o

donde® es la parte de la polarizacion que depende linealmente del campo inci@@rasi
mismo podemos descomponer el camfiben una parte lineal yna parte no lineal de la
forma:

P 0 PP T
Donde la parte lineal d® esta dado por

» Q0 10 pPEP p

Usando las ecuacion¢$.2.9, (1.2.10 y (1.2.1]) en la ecuacionfl.2.8 obtenemdcs la siguiente
ecuacion de onda
pr

nQe ——F%
To

—
—a
(| S

PRD ¢

e
e
o
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En este si es que la parte derecha de la ecuacion fuera igual a cero, esta ecuacidn seria una
ecuacion de onda homogénea. Pero debido a que es distinta de cero esta parte de la ecuacion
actua como fuente de radiacion.

Ahora consideremos un medio sin péaé ni dispersion, por lo tanto, podemos hacer
una relacién entre los campo® y O en términos de un tensor dieléctrico real e
independiente de la frecuendia , dada por

® P 20 PP 0

donde, si usamos el sistema de coordenadas de ejes principales

f mo- T PED T

Para el caso de materiales isotrépicos, es decir, donde las propiedades del material no
deperden de la direccién de incidencia del camipogcuacion 1.2.13 se reduce a

® [E PEH U

Dondej pasa de un tensor a una cantidad escalar. La ecuacion de la onda obtenida en la
ecuacion(1.212) para un material isotréjgo y sin dispersiéon queda como

1o o I10°
w'lo w To

pEPD @

Esta ecuacion tiene la forma la ecuacion de onda inhomogénea, donde la respuesta no
lineal cel material actia como fuente.

Para el caso de un medio dispersivo. Esto quiere decirsgueumple la siguiente
relacion
Q¢
Q
debemosconsiderar todas las frecuencias que componen al campo de feeparada de la
siguiente forma

PEP X

Qi QiQ #: 8 PP Y

® i ® 1Q B0 PEP W
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B iR » 10 &) PERE T

Si ahora generalizamos el caso en el cual el medio presenta disipacion, esto permite
que el tensor dieléctrico que relaciona las amplitudes cojaplde bs campos de la siguiente
forma

@ 7 P71 07 pPEE p

Con laexpresion de la ecuacion 118 podemos reescribir la ecuacion de onda para
caca modode la forma

e .1 1 mr

® ] PRE ¢

Para el caso de un material uniaxial o birrefringente solo habria que substituir la
polarizacién no lineal por la polarizacion de segundo orden de laiéoUac2.2), obteniendo

I

[C pEE o
Expandiendo la ecuacién 1.2.2 en términos,deky reemplazandambtenemos

- | T .
€ =1 07 = Q0 1 pBE T
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1.3 Materiales uniaxiales.

En esta tesis hablaremos de dos tipos de polarizacién distintas, definidas segun el plano
de incidencia del campo electromagnético. Estas dos polarizaciones son la polaizagitm
tiene una incidencia del campo electromagnético paralelo con el plano de incidencia al material
y una polarizaciégp la cual implica un campo de incidencia perpendicular al material (Robin H.
A. Ras, 2007) como se puede ver en la figura 1.3.1. Ested#anoidencia esta descrito por el

vector de incidenci®y la normale,

(a) (b)

Figura 1.3.1. Tipos de polarizacién con respecto al plano de incidencia de los campos (a). Polarizacién
incidente tipogp (perpendicular) al plano del incidencia del materi@ éndice de refracciéa (b).
Polarizacion incidente tipgs (paralelo) al plano de incidencia al material con indice de refraccién n2 (A.
Beléndez, 1996) (Polarizacion).

Segun se menciono en la introduccion, los materiales uniaxiales poseen dos telice
refraccion distintos por lo que existen 2 tipos de materiales uniaxiales: el tipo positivo en el
cual el indice de refraccion extraordinario es mayor que el indice de refraccion ordinario
(€ ¢ )y el negativo que es el caso contrario ( € ) (Boyd, 2003).

Para determinar el indice de refraccion real que siente una onda propagando por una
direccion arbitraria dentro de un cristal uniaxial, primero debemos determinar los modos
normales para una onda plana viajando en una direccion arbittarl@ara esto usamos las
ecuaciones de Maxwell (1.1.1) a (1.1.4) y la relacion cotigéit(Bahaa E. A. Saleh, 1991):

0 170 PP
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donde

Pt PBE

Se asume que todos los campos varian con la posiim la formaQ °®, donde
® @ . Las ecuaciones de maxwell (1.1.3) y 4).duedan de la siguiente forma

e 10 oY)
e 10 0D8
Ahora substituimos (1.3.4) en (1.3.3) y usando (1.3.1) obtenemos:
| 0O 17O T PDD
Esta ecuacién vectorial puede ser vista en base a las tres componentes del campo

eléctrico@ @ @, con respecto a los tres ejes principales del cristaieniendo la siguiente
matriz:

t 0 0 0 Q0 Q0 0 1
Q0 O T o NIo) KoXo! 0O m Yo
Q0 Q0 t'Q © 0 O =

Donde TQAQRQ) son las componentesd@Q 1 7 y@& R R ) corresponden
a los indices de refraccién en cada eje del cristal, para muesso especifico en el cual se
estan viendo materiales uniaxialés ¢ € yE& ¢ . Usando esto y calculando el
determinante de la expon de la izquierda obtenemos:

T £Q ° 0 0 o)
- T T
€ & ¢ P&
Existen dos posibles soluciones para la ecuacion7f118.primera describe una es
y tiene la siguiente forma:
N &£Q PR
Y la segunda describe un elipsoide de residio, tiene la siguiente forma:

0 0 Q .
€ € €
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Donde la primera solucién es la solucién para la onda viajando por un plano en el cual
no se encuentra el eje optico, esto impligae el material actia como un material isotrépico
cualquiera § € ¢ ) y la segunda solucién es la solucién para una onda viajando dentro
del plano del eje gtico siguiendo la figura 1.3.1

Optic axis

4

" ED

o Wave

Figura 1.3.1. Muestra una onda incidente tipo ordinariauematerial uniaxial con el eje éptico en el eje
z y un angulo de incidencia(Bahaa EA. Saleh, 1991) (Capitulo 6).

Ahora supongamos que el eje donde se encuentra el indice de refraccién extraordinario
es el eje z, como lo indica la figura 1.3.1,0mces si es qu&® "Qy usando como referencia
la figura z podemos reemplazar’Q AT ©, de la misma forma si hacem@ Qv
Q Q. Como el plano de incidencia con respecto a los ejey esta definido de manera

arbitraria tenemos que Q@ Q OEJF. Ademas sabiendo qu& corresponde al k
incidente en el medio obtenemos que el indice de refraccion de la ®nda esta dado por

OE+ AT S P o
B S — P

1.4 Angulo de walloff

Sabemos que cuando una onda electromagnética pasa por un cristal uniaxial, si es que
el plano de incidencia contiene al eje 6ptico o0 eje extraordinario como se muestra en la figura
(1.3.1) y si es que existe un angulecon respeto a este eje distinto a entonces la onda
GASYGANI € R2a NYRAOSAa RS NBTNI OOAsy RAAUAYG2a
extraordinaria (siente el indice de refraccién dado por la ecuacion (1.3.9)) y otra llamada onda
ordinaria (sienteel indice ordinari@ ), por lo tanto la onda transmitida dentro del material y
la energia transmitida (vector de poynting) tienen distintas direcciones. El angulo que separa la
onda transmitida con la energia transmitida es llamado el anguleval&off o angulo de
birrefringencia en el caso de materiales uniaxiales (V.G. Dmitriev, 1999), como se muestra en
la figura 1.4.1

15



z* Z1

-
Ne X(OI'Y)
(2) ®

Figura 1.4.1. Angulo de watif o de birrefringencid para un material uniaxial, donde el vector

corresponde al vector deoynting y el vectof®corresponde al vector de onda (a). Material uniaxial
negativo (b). Material uniaxial positivo. (V.@mitriev, 1999) (Capitulo 2).

Existe una relacién entre el angulo del eje Gptico con respecto a la onda transmitida, el
angulo—en la figura 1.4.1, y el &ngulo de walff dada por la siguiente ecuacion:

ISR TN
T — AOAOEA—I OA+- v — P8P

Donde los signos superiores corresponden a materiales uniaxiales negativos y los inferiores a
uniaxiales positivos. Como se muestra en la figura 1.4.2 para un material uniaxial negativo.

angulo vs angulo de walk off

007

0.06

0.05

004

0.03

angule de walk off [rad]

0oz

001

0.00

o 20 40 B0 80
angulo [*]

Figura 1.4.2Grafico de angule-versus el angulo de watif para un cristal de BBO a 1064 nm usando la
ecuacion (1.4.1), cuyos indices de refracciéresonp@ v Iyt p® T ¢(@.¢ | Y2 O, 2048) | a
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1.5 Propagacién de una onda polarizada a través de un material uniaxial.

Consideremos la reflexion y transmision de una onda en la interface entre dos medios
uniaxiales como se muestra en la figura 1.5.1

Koo

q

Figura 1.5.1. Geometria para refraccion desde un material birrefringente hacia otro material
birrefringente, Se generan dos rayos transmitid& (Q ) debido a la uniaxialidad del segundo
materia, asi como para los rayos reflejadedds b normal a la interfaz, debido a que la primera interfaz

es un material uniaxial, entonces también existen dos rayos reflejados al igual que en la refraccion
(Stephen C. McClain, (1992heory and physics, Section 3).

Tomando las relaciones constitutivés.1.6) y (1.1.7), para materiales uniaxiales la
constante de permitividad eléctrica pasa a ser un tensor dertad diagonal si es que el eje
Optico del cristal se encuentra en el eje de propagacion y tiene la siguiente forma

T T T
T T 1! PP
Tm T J

Dond€] es la permitividad eléctrica dada por el indice de refraccién ordinariaeg
la permitividad eléctrica dada por el indice de refraccion extraordinario. Si el material es quiral
se wsan las siguientes relaciones ctitugivas (E.U. Condor , 1937):

® 0 QO PBE,
® ‘O 0O PR

donde™Oes el tensor gyrotropico del material yes la matriz identidad si es que el material es
no magnético.
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Tomando las ecuaciones constitutivas (1.5.2) y (1.5.3), junto con las ecuaciones de

Maxwell (1.1.1) a (1.1.4), podemos resolver pal@dy obtener & siguiente ecuacion de
autovalores

00 n pd8
donde definimos la matriz M como
0 T E0 QO PRR

donde¢ corresponde alridice de refraccion que esta sintiendo la onda reflejada o transmitida

y U es un operador producto cruz cuyos elementos se derivan del vector propad@déta
siguiente forma

T T
0 o) 1 o] PR
T QO mn
si suponemos ahora que larima del tensor gyrotropico es
Q mom
O m Q mn PR
m mn Q

lo cual es valido para el cuarzo y también para materiales no épticamente acfd/osQ
1T siempre y cuando la orientacion del cristal sea de tal forma que el eje 6ptico coincida con el
eje de propagacion del medio

Si ahora la orientacion del cristal es arbitraria los tensprg80se obtienen mediante
sus tensores diagonales y umansformacionunitaria de la siguiente forma

oYY (1.5.8)
0 Y 0Y (1.5.9)

Dondg y"Oson los tensores diagonales de las expresiones (1.5.1) y (1.5.7) respectivamente,
y la transformacion unitariiene la siguiente forma

AljOnt OHBIT AltO OET n
Y m p m  OET AlIOm PP T
OBET m AT1IO T ™ p

Donde el eje 6ptico del istal se encuentra a un angulodel ejedHy la proyecciéon del eje
Optico sobre el planoxose encuentra a un &nguloen el sentido anti horario del ej®

Si escogemos como el plano de propagacion de la onda electromagnética, edoitano
entonces Q 1O EJA 1Oy la ecuacion de autovalores (1.5.5) queda como (Stephen C.
McClain, (1992), Theory and physics)
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fooQ ¢ CORAT & NEQ Q OB+
QAT © P Q & Al 6 ¢ OEFAT © O m padp
NEQ QOE+ ¢t O0EFAT S 7 Q ¢ OER
donde el &ngule—corresponde al angulo entre el eje éptico y el vector de ofidaré (1.3.1)),
y es dado por

— DOl oI pRP ¢

Haciendo el determinante de la matriz anterior igual a cero obtenemos la siguiente
ecuacion cuadratica pag

E Q0 &7 7 Q0 f7T 0m PP o
donde
T T PP T
T pPRP L
Q AT 67 OETT PR @
0 1 QAT 6 7 Q Q OE PP X
0 " QO OERAT 6 PR Y

Lo cual da las siguientes dos soluciones para

a o , a 1 a ¢ -
: T O T 'CTlL;T L T VT T 0BD

para el signo superior en la ecuacion (1.5.16) obtenemos el valorépaya para el signo
inferior obtenemos el valor para . Si ahora tomamos la ley de Snell de forma vectorial
tenemos que (W.T.Welford, 1986):

HEt0Q HEQ PRE T0

donde +bs la superficie normal que apunta hacia el medio transmitido y los sifjasse
refieren a incidente y transmitida respectivamente (figura (1.5.1)). La expresion 1.5.17 puede
ser escritade la siguiente fona (J.D. Trolinger, Jr, 1991):

EQ ¢ sH PBE p

donde 3 es llamada la constante astigmatica, la cual se determina resolviendo la ecuacién
cuadratica que resulta d@ 0°Q :
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3 £0QOHI & QOH & ¢ PR C

usaremos el signo positivo para refracciéh yes el indice de refraccion del medio transmitido,
mientras que el signo negativo se aplica para reflexinpesa a ser el indice de refraccién del
material pr el cual se refleja la onda.

Usando la ecuacion (1.®)len la ecuacion (1.31) podemos obtener la orientacién de
la onda transmitida en un medio uniaxial, con un plano de incidencia que contenga al eje
Optico.

El campo eléctrico total incidente como una funcién de tiempo y el espaciopeimelr
medio es:

TZ‘O'OAQ‘E!%: QA 1 0 ® O Ag® Q2 10

- DL O
G0 AgEE Q3 106 PBE

P

donde [ ‘00 ,w es el coeficiente de Fresnel para el campo ordinario reflejaio gs
el coeficiente de Fresnel para el campo extraordinario reflejado. EI campo eléctrico total
transmitido en el segundo medio es:

L, 0G0 Ag® 03 10 o <
0 GO AZE QA 10

donde al igual que antes Issibindicego y te representan a los campo transmitidos ordinario y
extraordinario respectivamente.

De forma similar podemoshbtener la siguiente expresién para el campo magnético en la
primera y la segunda interfaz

_[Z"O"OAQDCS QA 71 0 w0 Ag®E Q13 70

- DL UL
G0 AGE Q3 16 PBE

Z"O(I)"O ABE QQa 10

_ ®
G0 AgEE QA 10 PBE ¢

ﬂ

Desde las ecuaciones de Maxwell, los componentdsydd tangenciales a la superficie
son continuos a través de la supeid (Jackson John Ddyil999). Siconsideremos dos
vectores ortogonales y tangencialetassuperficie, definidos como:

i N + PR X
i Ui PR Y

dondei corresponde a la familia de vectores de polarizaciarseyi a la familia de vectores
de polarizaciongp. Aplicando condiciones de borde para las ecuaciones 8)-8.5.%5)
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obtenemos un sistema lineal de cuatro ecuaciones relacionando los campos con los
coefcientes de Fresnel de la forma

i 00 w0 ® O i D000 ®O PR w
i Q0 w0 w O i DQw' 0 ©0©O PR o T
i 00 w0 w O i O ™0 w™° pR® p
i OO0 w0 w™° i Qw0 O PRY ¢

Los Unics valores desconocidos dentro de las ecuaciones anteriores son los
coeficientes de Fresnéd hed fo hd . Estos valars pueden ser obtenidos solucionando las
ecuaciones anteriores, obteniendo

) rvl :Dﬁ
() 1 0"
2 Q. Y o
(.{) =I Iil O’OI,I p
@ P Jou
donde

4 0 i 0 i 30 i 30

1 20 | 0 i 0 i 20 =~

1] hd DD T

T W20 i {00 %0 P
U JO { JO i JO i OU

Con la ecuacién (1.33 obtenemos los coeficientes de Fresnel para los campos
transmitidos y reflejados, usando estos campos en las ecuaciones3j4{ b2 2X) obtenemos
los campos eléctricos y magnéticos para la prarysegunda interfaz del problema.
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1.6 Algoritmo para obtener los coeficientes dresnel usando dos interfaces.

Supongamosjue ahora el problema se centra en tres interfaces, donde la primera y la
tercera son interfaces isotropicas y la segureda birrefringente. Como se muestra en la
siguiente figura

Figura 1.6.1. Problema de un rayo refractando desde un material isotropico hacia un material uniaxial,
que luego vuelve al material isotrépico anterior. Doridés el eje optico del sistema. (Sten C.
McClain,(1992), Algorithms, Section 3).

Lo primero que debemos hacer para abarcar este problema es separarlo en dos,
primero obtendremos las refracciones y la reflexion del rayo pasando desde la primera interfaz
(isotrépica) hacia la segunda énfaz (birrefringente), y luego con estos resultados,
analizaremos el caso del rayo pasando desde la segunda interfaz hacia la tercera interfaz, 6sea
el caso birrefringentésotropica.

1.6.1 Caso isotropicBirrefringente

En la seccién 1.5 introducimos las ecuacionesugazemospara obtener los coeficientes
de Fresnel, pero las ecuaciones (1.5.16) y (1.5.19) se usan mutuamente debido a la ecuacién
usada para obtener el angule- (1.5.9), por lo que usaremos un algoritrde convergencia
para las ecuaciones (1.5.16) y (1.5.9) de la siguiente forma (Stephen C. McClain, (1992),
Algorithms):

1) Escogemog i como estimado inicial, usando la constante dieléctrica ordinaria
del medio en el cual es rayo es propagado.

2) Usamos l&cuacion (1.5.19) tanto para el rayo transmitido como para el reflejado.

3) CalculamoXXransmitido de la ecuacion (1.5.18)

4) Obtenemos el angule-de la ecuacién (1.5.9)
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5) Calculamos un nuevo valor parausando la ecuacién (1.5.16) donde los valoresade
constante dieléctrica y las constantes giro tropicas son calculadas del medio en el cual
es rayo se propaga.

6) Repetimos los pasos®2hasta que& converga.

7) Usamos los Ultimos valores obtenidos en el paso 3 aran el paso 5 para eltanto
paralos rayos reflejados como transmitidos.

8) Calculamos con la ecuaciép®® « usando el signo superior y los valores obtenidos
para ¢ , el indice de refraccién extraordinario y luego usando la ecugdidnl8)
obtenemos elQpara el rayo extraordinavi

9) Usamos la ecuacionp®® para resolver la ecuaciorp®& para asi obtenerlos
campos transmitidos.

10) Para los campos reflejados primero debemos obtéRensando la siguiente ecuacion

Q £Q ¢ QoOHH DD
EQ <& QO P
11) Usando el valor obtenido paf@ podemos obtener los campos reflejados usando:

o Q + PR
T +H P
O T O PHDS
O t£Q © PP
O £Q O PHPD
12) Calculamos el vector de campo magnético usando:
(O] € U Q0O PHPD
Donde los sufijoé (pueden ser reemplazados porkb @ & Q
13) Calculamos el vector de campo magnético incidente usando:
O ¢0L WO PHPY
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14) Determinamos el vector de Pointing usando la siguiente relacién(Jackson John David,
1999):

T2z0 kO]
T2z0 O

15) Al obtener todos los campos usamiasecuacion (1.5.30) solo que ahora no para dos
interfaces uniaxiales, sino que para la situacién isotrépio@fringente, quedando de
la siguiente forma:

W A :Dl’l
() 1 0"
o :)I > &)
(:k)(? =| Iil :),Oﬁ pm
U Jou
Dénde:
ni, J0 i 0 i O
H 0 { 0O n i 0~ o
1T oo ico n oo P
d JO0 i J0 i JO0 n»

16) Calculamos el optical path lenght (OPL) dglorgue pasa por la segunda interfaz,
calculando primero la longitud fisica o physical leright

a ® w w a a PHPP p

Usando este valor podemos calcular el OPL de la siguiente forma:

600 ¢ @D PHPD ¢
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1.6.2 Caso isotrgico-Birrefringente-isotropico.

Para este caso usaremos los valores obtenidos en la seccion 1.6.1, y analizaremos el caso
del rayo transmitido desde una interfaz bifiegente hacia una isotrépica.

El caso es similar al planteado en la seccién 1.6.1 solo que ahora tenemos dos rayos
reflejados por lo que se obtendf@ y™Q , y solo un rayo transmitid®, por lo que se seguira
el mismo algoritmo solo que con algunoambios mencionados a continuacion (Stephen C.
McClain, (1992), Algorithms) :

1) Para calcula) usaremos la siguiente ecuacion:

3 EQOH ¢ Q3H & ¢ PHEH
0 £EQ 3 H 2.8

£EQ 3 H P

2) Los campos transmitidos seran obtenido usando:

o Q -

Q H P
0O T O pHE 3
O £¢Q O PHED
0 £Q O PHED

3) Por ultimo obtendremos los coeficientes de Fresnel de la siguiente ecuacion:

w rvl :Dl’l
) I oL
o :), e
(f:) =I |i| O,OI’I pa)&&
w i Jou
donde
n[ 20 L i 0 i 30 i
o i 0 i 20 i 0 =~
3 . , i PR &
L i J0 i J0 i 00 Iy
J 90 m i JO DU
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Después de obtener los coeficientes de Fresnel de ambas interfaces se calculara el
campo total transmitido después de que el rayo pasara por ambas interfaces, primero
calcularemos el optical path diference (OPD) endgerhyos ordinarios y extraordinarios demt
del material uniaxial usando

000000 OO w o OE+ PHI Bo

Donde los OPL son obtenidos por la ecuaciop@@® § tanto para el rayo
extraordinario como el onidario yo&»  w corresponde al corrimiento horizontal (usado como
W ), debido a que el problema se plante6 inicialmente en el plaad YAhora con este
valor podemos obtener el desfase espacial que se tiene un rayo con otro (cwdatariel
extraordinario) usado:

000,
—C

y%o piﬁ)&fﬁ) Tt

Finalmente podemos calcular el valor del campo total transmitido en la tercera
interfaz, que vendria siendo un overlap entre los dos rayos transmitidas)do (Stephen C.
McClain, (1992), Algorithms) :

o | 0 | ) A BDT% i H
| 2 | 2  A@DPW% nH
AgBQd 71 o PHED p
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Capitulo 2: Regresién de datos con aprendizaje de maquina supervisado

2.1 Aprendizaje de maquina (Machine Learning).

Machine Learning generalmente se refiere a cualquier cambio en un sistema que
ejecuta una tare@ue tenga alguna asociacion con una inteligencia artificial (Al por sus siglas en
inglés), dichas tareas pueden involucrar reconocimiento, diagndsticos, planificacion, control
robotico, predicciones, entre otras cosablil§son N.J.1996). Para que un sistea sea
inteligente, este debe ser capaz de adaptarse a en su entorno. Esta habilidad es llamada
aprendizaje(Ethem Alpaydin, 2004). Dentro de los algoritmos de Machine Learning existen
tres grandes categorias Unsupervised Learning, Reinforcement Learning ySupervised
Learning.

Unalgoritmo de Supervised Learnitrgta de encontrar un mapeo entre un input y un

2dz0 Lddzi  ljdzS Sadty SGAldzSGFR2a RS Sadl F2NY

algoritmo de Unsupervised Learning solo necesita inputs, pod#6q y2 SEA &GS dzy
que lo asocie con outputs. El objetivo de este algoritmo es encontrar elementos de similitud o
regularidade en los datos de input. Por ultimo, un algoritmo de Reinforcement Learning se basa
en un tipo de output especificos, lesiales deben ser sistemas de acciones. El algoritmo se
centra primordialmente en cual es la mejor secuencia de acciones que se deben llevar a cabo
para lograr un objetivo definido. Esta secuencia es llanpatiayy la mejor forma de entender

este tipo dealgoritmo es considerar un juego de video donde quizas una accién determinada
no implica ningn cambio en el juego pero si una gran cantidad de acciones pueden llevar a un
puntaje maximo Ethem Alpaydin, 2004).

Existen varios algoritmos basicos qeeusilizan en la implementacion de esquemas de
Machine Learning e inteligencia artificial, como por ejemplo Decision Tree Learning, Genetic
Algorithms, Bayesian Learning y Atritificial Neural Networks (ANN). En esta tesis utilizaremos
Artificial Neural Network§ Tom M. Mitchell, 1997).

2.2 Artificial Neural Networks (ANN).

El estudio de las ANNs ha sido inspirado en parte por la observacion bioldgica del
aprendizaje humano que se tiene en las redes neuronales, debido a esto las neuronas de las
ANNSs, globalmentéablando, funcionan parecido a cémo funciona una neurona bioldgica:
Ante un estimulo que supera un umbral la neurona se activa. Mas tarde hablaremos la
implicancia que tiene que la neurona se active y cuél es este umbral que se debe sobrepasar
para ser esmulada.
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La forma mas simple de una ANN es un Perceptron, ilustrado en la figura 2.2.1. El
Perceptron toma un vector de valores reajésito 8 }, calcula una combinacion lineal de
estos vectoresisando un conjunto de pesoe {fto FBHwH }y con esto entrega un output. El
output en este caso es 1 si se cumple una cierta condicién dada por valores predefididis y
es que no lo cumple.

' Twox L
- ot . IlFEﬂW‘ixi}n
-1 otherwise
"ﬂ'

Figura 2.2.1 llustracién de un Perceptron, desde izquierda a derecha se encuentran los inputs, la
combinacion lineal de los vectores de input, la funcion delimitante y por ultimo el oufporn M.
Mitchell, 1997 (Capitulo 4.

El Perceptron consta de cuatro partes bien definidas las cuales pueden ser alteradas
para un mejor manejo de lo que se quidracer con este, la primera son los valores de inputs,
gue como se menciond anteriormente deben ser valores reales, luego estan la combinacion
lineal de los vectores de input donde a cada valor de input se le multiplica por peso, luego esta
suma pasa por umfuncién que en el caso anterior fue una funcion sefial. Si el valor de es
mayor que cero entonces entrega como salida un 1 y en otro caso entrega como saflda un
Esta decision se implementa con una funcién delimitante. Por ultimo esta el output, ale es
valor que uno obtiene después de ejecutar todo el ciclo antes mencionado. Mediante este
esquema, un Perceptron facilmente puede representar funciones booleanas como OR, AND y
XOR.

Para entrenar un Perceptron, debemos tener varios datos de entrada y salida. Entre
mas datos se tiene, mejor va a ser el entrenamiento. Los datos de entrenamiento son vectores
de entrada asociados asu respectivo valor de output. Durante el entrenamiehRedceptron,
se van alterando los valores iniciales de los pesos para cada dato de la siguiente forma.

O 0O Y0 h c’P
Donde el lado izquierdo corresponde al nuevo peso obtenido patasttos valores de input,
después de una entrada de datos, en la parte derecha estan los pesos anteriores y un ajuste

agregado Y0 ) de forma que los valores de los pesos sean mas representativos para el dato en
cuestion(Tom M. Mitchell, 1997).
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Un arificial neural network ANN, se basa en el funcionamiento del Perceptron pero
I dzySy il fF OFrydiARIFIR RS aySdaNRBylag 2 fF OFyiAiAR
caso de las ANN también tenemos un vector de entrada solo que ahora en vez de tener una
neurona o un solo bloque de procesamiento, como los perceptrones. Ahora puede haber N
bloques, donde cada bloque se activa usando una funcién de activacion definida por el usuario.
Estas funciones sirven como delimitantes, debido a que si superan un lumiongrico dado
por los pesos de cada neurona y los valores de input, entonces las neuronas en el bloque se
activan simultaneamente, haciendo que sus pesos tengan influencia sobre los outputs. Si las
neuronas no se activan, entonces no tendran influesoiare el output para los valores dados
en input. Si bien tenemos mas de una neurona en la red, también podemos generar varias filas
de neuronas las cuales estaran interconectadas entre ellas como se muestra en la figura (2.2.2).
Estas filas de neuronas sa@onocidas como hidden layers o capas ocultas, debido a que el
usuario solo tiene control de los valores iniciales de estas capas, como los pesos de estas pero
luego debido al entrenamiento estos valores varian internamente y se pierde el control externo
de estas variables. Luego de este proceso de ajuste de pesos. se generan los output dados por
la aplicacién sobre los inputs de cada una de las neuronas activadas. Al igual que en el caso de
los perceptrones, los valores que se entrenan dentro de una ANNosopesos y ademas se
agregara un valor mas que son Bisis Estos corresponden al valor que cada neurona agrega
al dato de input para transformarlo en el outp{ltom M. Mitchell, 1997)

O—>

A
O
—»
O—
L J output units

hidden units

Figura2.22. llustracion deuna ANN. Bsde izquierda a derecha se encuentran los ingasshidden
layers o hidden unitg, por dltimo el output(Tom M. Mitchell, 1997(Capitulo 3.
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Cabe mencionar quein Perceptron, debido a su simplicidad, esta disefiado para
entender o representar futiones lineales, mientras que una artificial neuronal network puede
representar facilmente una funcion no lineal y la complejidad de la ANN debe ser proporcional
a la complejidad del problema que se esta estudiando. Esto quiere decir que si la funcién que
se quiere entender o representar es compleja entonces la red neuronal debera tener una
mayor cantidad de hidden layers y una mayor cantidad de neuronas que una red neuronal que
busque representar una funcibn menos compleja.

2.3 FeedrForward Neural Network.

Una de las redes neuronales mas simples son las llamadag-Beeard Neural Networks.
Estas tienen un disefio que funciona de izquierda a derecha, como se muestra en la figura 2.2.1
y su nombre hace referencia a esto. Para evaluar el rendimiento que tiea ANN en
términos del aprendizaje deseado, existen varias variables que pueden usarse para validar el
entrenamiento de la red. Por ejemplo, se puede validar si es que la red neuronal es capaz de
comprender y representar la funcion no lineal que sechugentro del problema.

El método de entrenamiento para este tipo de redes es similar al de los perceptrones
mencionados con anterioridad, solo que en este caso son dos las variables por neurona que
deben ir adecuandose al problema: el peso de cada inpladsBiasde cada neurona, es decir
si entra un vector de datos dentro de una fefedward neural network (figura 2.2.1), después
se actualizan los pesodiasde cada neurona de la red de derecha a izquierda, y por dltimo se
obtiene un output que se copara con el valor del output provisto por el supervisor, en un
esquema de Supervised Learning.

Dentro deuna red neuronal existen varias variables que se pueden ajustar para facilitar
tanto el aprendizaje de la maquina como para optimizar los tiempos Idaloa de esta. Entre
estas variables estan algunas ya mencionadas como el nimero de neuronas y el nUmero de
hidden layers. Otras variables importantes son las siguientes:

1) Data sets nos referiremos a un data set como todos los datos de entrada y salida
usados para entrenar una red neuronal.

2) Epochg(épocas) son la cantidad de veces que toda la data set es usada para entrenar
la red neuronal.

3) Learning rate es la tasa a la cual la red neuronal va variando sus valores para
adecuarse a la data que sedstd entregando en ese momento. Es decir, es una taza de
aprendizaje. Entre m4s grande es este valor, mas varian las variables de la red y
viceversa.
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4) Batch sizees la cantidad de datos que se usan dentro del data set para ir actualizando
las variables @lla red. Es decir, es la porcién de datos que se usa para ir actualizando
la red neuronal, normalmente elefaultes de uno pero cuando se trabajan con mayor
cantidad de datos se debe aumentar para disminuir el tiempo de calculo.

5) Funcion de activaciénesta funcion es la misma que llamamos antes como funcién
delimitante, la cual tiene la funcién de activar la neurona si es que un el valor de los
pesos por los inputs traspasa un cierto limite. Algunas de las funciones mas usadas son
la funcion signo, lauhcién lineal, la exponencial lineal y la sigmoidea.

6) Prediccion del modelocorresponde a la prediccion hecha por una red neuronal, la cual
fue entrenada previamente, obtenida para valores de inputs dados.

7) Furcion de pédida: esta funcién busca comparkas predicciones obtenidas para los
datos usados para entrenar la red y los datos de salida de estos, esta funcion es
también llamada funcion de error ya que calcula un error relativo entre los valores
introducidos en la red y los valores calculados pta.es

8) Optimizador. corresponde a una funcién que busca optimizar el aprendizaje de la red
neuronal usando los datos de la funcién de pérdida, ésea los datos predichos y los
datos introducidos en la red neuronal, esta funcién determina la convergenciaet la
neuronal.

Si éstas variables no son elegidas correctamente, dentro del proceso de aprendizaje
pueden ocurrir dos fendmenos estos son el underfitting y el overfitting.

Underfitting se refiere a cuando una red neuronal no logra adecuarse a la fun@én qu
0dza OF St LINPOE SYIF LI2N 2 1ljdzS 2 &S RSoSN K I
implica mayor cantidad de neuronas y dielden layers o cambiar algunos parametros como
el learning rateo entrenar por mas tiempo la red. Si la profundidad de thme es suficiente
para capturar bien la nolinealidad del problema, ninguna variable puede garantizar que no
exista underfitting.

Overfitting se refiere a cuando una red neuronal sobreestima los valores. Esto quiere
decir que la red aprende mas de lo quebdria sobre el problema y genera relaciones entre
input y output que no vienen dadas por la nolinealidad del problema. Existen dos casos uno en
dz§ tF NBR ljdz§ a8 ILINBYRFE RS 4YSY2NRALE 23 O
gue encuentre unaelacibn menos complicada del problema entre la data set. Contrario al
underfitting, ésto puede ocurrir porque la red es muy profunda en comparacion con el
problema que se desea resolver o que las variables no estén bien definidas para el problema,
como r ejemplo que los datos de la data set no estén bien distribuidos dentro del problema.
Esto se puede evitar probando la red para una muestra mas pequefia de datos y tomando
datos de forma aleatoria para conformar la data set.
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Para saber si es que estamoa eresencia de alguno de estos dos problemas,
especialmente el problema de overfitting que es el mas complejo de detectar, normalmente se
usa una herramienta llamadaalidation data o datos de validacion. Laalidation data
corresponde a tomar el data sgtcortarlo de forma que un porcentaje alto corresponda a un
nuevo data set, y que el otro porcentaje restante corresponda a una validation data
(generalmente entre un 820 % de los datos totales). Luego de que se entrene la red con la
data set y en vez dgreocuparse por la funcion de pérdida de la data set, se buscan los valores
de la funcién de pérdida de la validation data, ya que como se mencion6 anteriormente estos
datos no fueron usados para entrenar la red y asi obtener una estimacién mas preéasaide
gue se va a obtener para una futura prediccion.

Otra opcion para evitar el overfitting es el uso de otra herramienta llanixd@out
esta herramienta hace que no todas las neuronas de un hidden layer se activen cuando se va a
hacer el entrenamiert de estas neuronas. Esto funciona asignandole un porcentaje de
dropout o de abandono a cada hidden layer, normalmente este porcentaje oscila entre un 20%
y un 50%, donde si es por debajo del 20% no tendra ningun efecto para redes neuronales
complejas y sore un 50% tendera a generar underfitting al momento de usar la validation
data. Las neuronas que no van a ser tomadas en cuenta en cada instancia de entrenamiento se
eligen de manera aleatoria, por lo que que si alguna neurona o paquetes de neuronas dentr
de una hidden layer esté generando overfitting, simplemente parte de este paquete o la
neurona en si misma no siempre sera tomada en cuenta para el entrenamiento.

2.4 Machine Learning usando Python.

Para poderimplementar un algoritmo de Machine Learginusaremos Python como
lenguaje de programacion, tomando como compilador principal Spyder de Anaconda. Para esta
implementacion necesitaremos dos librerias principales de redes neuronales las cuales son
Tensorflowy Keras A continuacion se dara una ligdda los pasos que siguieron en esta tesis
para instalar las librerias usadas en GPU.

1) Instalar anaconda siguiendo los pasos dados en
https://docs.anaconda.com/anaconda/install/

2) Instalar Cuda Toolkit.
3) Descar e instalar cuDNN de la pagina de NVIDIA.

4) Crear un nuevo ambiente.
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5) Abrir una cmd o pantalla de comando donde activamos el ambiente que creamos en el
paso 4.

6) LyadltlrNI Sy SasS ydzZS@2 | Yo Adndaistalftehsorflow 6 NB NA |
gpE P

7Y LyadrkNI YSNF & dzal yR2 GLIALI Ayadlftt (SN} aéo

Se instalan las dos librerias debido a que Keras corresponde a udirstib de
Tensorflow, por lo que si Tensorflow no esté instalado, Keras no puede ser usado. Pero para
esta tesis usaremos Keras para hacer cualquier algoritmo que tenga alguna inciardre las
redes neuronales.

Para crear una red neuronal en Keras debemos usar las siguientes funciones de la libreria
(Choller, 2005):

1) Input: corresponde al inicio de una red neuronal y a la corrida de inputs que se quiere
tener, por ejemplolnput (shape=(16,)) significa que tendremos 16 valores para el
vector de input de la red.

2) BatchNormalization es una herramienta que permite normalizar los valores de
entrada de la red, esto se usa debido a que las redes neuronales trabajan de mejor
forma con valores que oscilan entre 0 y 1, y esta herramienta permite que la red
neuronal converja més facilment&sta funcion se debe usar después de definir cada
hidden layer de la red.

3) Dense corresponde a un Hidden Layer y se usa especificando la cantidad de neuronas
gue tendra cada Hidden layer, por ejemplo Dense (300) corresponde a una hidden
layer con 300 ngronas, estas neuronas por defecto estan conectadas totalmente a la
Hidden layers que las sucede.

4) Concatenate corresponde a una concatenacion de varias hidden layers, normalmente
se usa para generar mayor profundidad en la red sin aumentar la cantidaelidenas
que esta tiene.

5) Dropout: corresponde al porcentaje de abandono que tendr& la hidden layer al hacer el
entrenamiento de la red, se usa de la siguiente manera Dropout(0.3) donde en este
caso especifica un Dropout de un 30%.

6) Activation: especificda funcion de activacion de cada neurona dentro de una hidden
layer. Donde las opciones posibles son las siguientes: softmax, elu, selu, softplus,
softsign, relu, tanh, sigmoid, hard sigmoid, exponential y linear.
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7) Model: es una herramienta para crear uned neuronal, la cual nos permite definir el
inicio y el final de la red que deseamos crear.

8) Compile es una sub rutina de Model la cual nos permite compilar la red neuronal con
las especificaciones que nosotros queramos.

9) Lossesdentro de la subrutinde Compile, con esta funcién podemos especificar el tipo
de funcion de pérdida que deseamos que se calcule dentro de la red.

10) Optimizer. dentro de la subrutina de Compile, con esta funcién podemos especificar el
tipo de optimizador que deseamos que seictildentro de la red neuronal.

11) Metrics: dentro de la subrutina de Compile, permite especificar lo que se quiera
optimizar dentro de la red, generalmente corresponde a funciones como minimos
cuadrados, error relativo porcentual, accuracy, pérdida, etc.

12) Fit: es una subrutina de Model la cual nos permite entrenar la red neuronal ya creada
con las funciones antes mencionadas, en esta subrutina debemos colocar como input el
data set, es decir, los vectores de input y los vectores de output de la red y ademas
estos mismos vectores pero de validacion.

13) Epochs es una subrutina de fit, la cual nos permite decidir cuantas veces repetimos el
entrenamiento entero dentro de una red usando todo el data set.

14) Batch_size es una subrutina de fit, la cual nos permitegi con cuantos datos se
actualizara los valores de la red neuronal, por ejemplo podemos tener 5000 datos
dentro de la data set, pero queremos actualizar la red neuronal cada 300 datos por lo
tanto usamos batch_size=300.

15) Predict es una subrutina deodel, la cual est4 encargada de predecir valores después
de output, usando un valor de input definido, luego de que la red sea entrenada, este
proceso normalmente se usa para saber si es que la red esta bien entrenada.

Usando todas las funciones mencidaa con anterioridad podemos crear nuestra propia
red neuronal, con cual tenemos varias opciones que podemos modificar como solo generar
hidden layers densas, colocar algunas concatenadas, cambiar el funcién de activacion, cambiar
el compilador, cambiar launcion de optimizacion, entre otras modificaciones.
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2.5 Caso ejemplainterpolacion nolineal con una red neuronal.

Como se menciond con anterioridad, la idea de trabajar con redes neuronales es su
potencial para hacer regresiones o interpolaciones sobre funciones altamente nolineales, por lo
gue a modo de ejemplo tomaremos una funcion trigonométrica y haremos ursiangdira
detectar que tan buena es la regresion nolineal hecha por una red neuronal simple. Esto nos
permitira entender el funcionamiento de una red neuronal, y su potencial de escalamiento a
funciones més complejas.

Para este caso se utilizdé la funcidmgdnométrica coseno, coi00.000 datos de
entrenamiento y 30.000 datos de validacién, con una red neuronal que tiene las siguientes
propiedades: son 6 hidden layers, las cuales estan conectadas totalmente entre ellas, donde la
primera tiene 100 neuronalg segunda tiene 75 neuronas, la tercera 50 neuronas, la cuarta 25
neuronas, la quinta 10 neuronas y la Ultima es la salida que tiene una neurona. Donde todas las
KARRSY 188N 6SEOSLIi2 I RS &l tARFO (AEWS dzy
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decaimiento de este por época de un 0.01, una funcién de pérdida del tipo logcosh y con una
métrica a medir de mean square error o0 error cuadratico medio, en la épdc® cambio el
2LIGAYATFR2N) LN a{D5¢ 0ljdzS 02y @SNHS RS YS22N
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21 i por set de entrenamiento. Cabe mencionar que la red neursold se alimentd con
datos de angulos entre 0‘y[rad] (o de 0 a 180 grados).

Con la red neuronal antes mencionada se obtuvieron los siguientes resultados para la
interpolacion no lineal de la funcién trigonométrica coseno:

angulo vs coseno del angulo

100
_—\\\..

0.75
0.50

0.00

—0.25

coseno del angulo

—0.50

-0.75%

=1.00

0 25 50 75 100 125 150 175
angulo [*]

Figura2.5.1 Gréfico deangulo vs coseno del angulo, para la red neuronal mencionada en este capitulo,
este grafico va de O‘aradianes.
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angulo vs coseno del dngulo
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Figura2.5.2 Gréafico de angulo vs coseno del angulo, para la red neuronal mencionada en este capitulo,
este grafico va de 0 & Zadianes

error cuadratico medio por epoca
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Figura2.5.3 Grafico del error cuadratico medio por época para la red neuronal mencionada en este
capitulo, desde el segundo paso hasta el paso 150 (el ultimo).

Como se puede ver del grafico de la figura 2.5.1 podemos ver que la regresion lineal
fitea de buena forma la funcién coseno, con algunos problemas en los valores cercanos a cero,
esto se puede deber a la que como la generacion de datos fue aleatoria la cantidad de datos
para entrenar en este intervalo pudo haber sido menor que en alglim intervalo, pero en
general la interpolacion para este problema es consistente con la funciébn coseno. Si
observamos el gréfico de la figura 2.5.2 podemos ver que la red neuronal solo hace una
interpolacion consistente entre los valores que fue entrenkdeed, en este caso desde los 0°
hasta los 90°, después de este valor la red neuronal no es consistente por lo que sus
predicciones no deben tomarse en cuenta. Del grafico de la figura 2.5.3 se puede observar que
el error cuadréatico medio baja bruscamerntespués de la 6 época Yy luego llega a una meseta
en la cual la interpolacion no varia mucho, teniendo ciertos picks crecientes en algunas épocas
sobre todo para los datos de validacion, este comportamiento es tipico para cualquier red
neuronal.
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Se obtuvieron los siguientes valores para la red neuronal usada en la interpolacion del
coseno con un batch size de 100 datos por actualizacion de red: la pérdida para los datos de
entrenamiento es d€).0164 el error cuadratico medio para estos misnessde0.0334 para
los datos de validacién tenemos que la pérdida €9.6820y el error cuadratico medio es de
0.0040Q
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Capitulo 3: Elipsometria de Mueller usando redes neuronalesgimentadas (FFNN)
3.1 Elipsometria de Mueller

La elpsometria de Mueller se centra en vectores, llamados vectores de Stokes, que
caracterizan la polarizacion de una onda y una matriz de transicién, llamada matriz de Mueller.

Supongamos que al igual que en el caso de la elipsometria de Jones tenemos una onda
plana monocromatica viajando en la direcci@nEntonces podemos separar la onda en los
componentesO yO de la siguiente forma

O w0Q oPP
O ©Q oPg

Por lo tanto definiremos el vector de Stokes de la siguiente forma:

my
k-4 z oPd
ny
donde
Y s 0O
Y 00 OO0
Y 000 OO0 op8

Y s ©
Ahora supongamos que tenemos el caso en queanta pasa a través de un material,

entonces los vectores de Stokes de entrada y salida estan relacionados por una matriz de
transicion llamada matriz de Mueller:

h: 4 0w oPpd

Esta natriz se puede obtener experimentalmente usando los métodos de elipsometria
mencionados en la introduccion de esta tesis.

La matriz de Muelled es una matriz de 4x4 y tiene una relacién directa con la matriz
de Jones. Esto si es que el material poueal paso la onda es un material sin pérdidas. Es decir,
corresponde a un material no depolarizante. Esta relacion es la siguiente:

0 0" ™M"Y 62 oPH
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donde & corresponde al producto tensorial arquiucto de Kronecker, y la matriz A es una
matriz de transformacion que tiene la siguiente forma:

p T T p
« P pm m p
(0] —
Mg mp p ™ oPX
m Q On

Debido a que esta transformacion solo puede ser usada para mealidepolarizantes,
debemos tener alguna expresion que nos permita medir cuanto es la depolarizacion del medio.
Esta expresién se puede obtener usando la ecuacion (3.1.5) con la matriz de Mueller del
material o medio, y usando como onda de entrada una rlarprada obteniendo:

"Y 0 0 0 0 o
Y L §] )] )] L ope
Y 0 0 ) 0 T

El grado de polarizacion del vector de Stokes que representa el estado final de la onda
o rayoes llamado polarizacién escalar y es denotado por la Rtr&Este valor es calculado
usando los valores del vector de Stokes de salida de la ecuacion (3.1.8) en la siguiente ecuacion:
Y Y o
N

Con este valor d® podemos saber que tan aproximada es la transiciébn que vamos a
hacer en esta tesis entre una matriz de Mueller y una de Jones del material. Esto debido a que
vamos a usar matrices experimentales para hacer algufloslos de esta tesis.

3.2 Elipsometria como problema de Machine Learning.

La forma mas facil de hacer polarimetria dentro de un laboratorio es obteniediendo
distintas polarizaciones de incidencia en un matggialricGarciaCaure] 2013) En el cajitulo
1 vimos que mediant@n algoritmo de trazado de rayos podemos obtener la matriz de Jones
de un medioUsandola ecuacién (3.1.6), siempre y cuando eldimesea no depolarizante o el
grado de polarizacion sea cercaaono, podemosestimar lamatrizde Mueller dé material a
partir de la matriz de Jones.

Los datos deentrada del algoritmode trazado de rayoson lasconstantes Opticaslel
material, ylas salidas del algoritmson matrices de Jones que podemos transformar en
matrices de Muellerlas cuales pueden senedidasen un laboratorio.Nuestro objetivo es
invertir el problema demanera que a partir de unmatriz de Muelley podamos obtenefdas
propiedadegpticasdel material como el angulo del eje 6ptico con respecto al plano incidente,
los indices de refraccion del material y el largoad@hino 6ptico
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Supongamos ahora que tenemos el caso de un material plano e isotropico, como las
peliculas delgadas que se usan comunmente en investigacion o laboratorios industriales.
Usando elipsonigia de reflexion, la matriz de Mueller de este material es una matriz diagonal
donde su primest componente es el coeficientde Fresnelde reflexibnde la polarizacion
paralela y el segundo de fegolarizacionperpendicular al plano de incidencia. Tomanto
siguiente forma:

(0] i m™ O
O mi ©O o8P

Para este caso la elipsometria estdndar se simplifica a solo dos valores, los &angulos

elipsometrico$ y Y, estos angulos usuaknte se definen a partir de la siguiente relacion

1

" O ANQY o’ &

donde

OAT —— &% 1 1 o’ ®
q3
Asi, O Afl es la relacion de amplitud en la reflexiol gs la diferencia entre las fases.

Dentro de las respuestas que se pueden tener al hacer elipsometria podemos encontrar
gue existen tres propiedades fundamentales, las cuales son la atenuacion, ré@ardac
depolarizacion. Una muestra puede ser puramente atenuador, puramente retardador o
puramente depolarizador. Aunque normalmente una muestra desconocida es una mezcla de
estas tres propiedades. Debido a que este problema es mas complejo que paraaralma
isotrépico plano o algin material que tenga propiedades puras, existen métodos que permiten
simplificar este problema usando descomposicion de matrices de Mueller, las cuales se pueden
clasificar en dos tipos donde la primera es la descomposiciérsyona y la segunda es una
descomposicion por producto.

La descomposicion por suma mas usada es la descompodéiBloude. La cual se basa en
que cualquier matriz de Mueller se puede descomponer en una suma de cuatro matrices no
depolarizantes de Meller, las cuales cada una tiene un peso asociado de la siguiente forma
(S.R. Cloude,19%6

o _o0o _0 _0 _0 o} d
donde cada pesg debe ser un valor positivo.

Otro caso de descomposici@or suma es la descomposicion de RoyBréhonnet, la cual
es un caso especial de la descomposicion de Cloude, ya que esta si contempla depolarizacion
en el sistemaEsta descomposicion se basa en la suma de dos matrices donde la primera matriz
es una nodepolarizante y la segunda es una matriz diagonal depolarizante y este tipo de
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descomposicion solo es valideuando se cumple que.  _  _ _, Yy tiene la siguiente
forma(F. Le Roréhonnet 1997

0 © 0 o8 &
Dentro de la descomposicion por productesisten tres casos, la primedescomposicion
es la descomposicion hacia adelante e inversa en tres factores la cual tiene la particularidad
que se basa en separar en una multiplicaciébn de una matriz puramente atenuadora, otra
puramente retardadora y otra puramente depolarizante. Debido al uso de tres matrices para

hacer la multiplicacion existen seis posibles érdenes para hacer la descogmpakicde la
mas usada es la siguien{8.Y. Lu, 1996

b 000 o8 &

donde la primera matriz es la depolarizante, la segunda es la retardadora y la tercera la
atenuadora.

Otro casoes la descomposicion simétrica, la cual se basa en separar una matriz no
depolarizante en tres matrices, donde la primera y la dltima son retardadores lineales, y la
segunda es un atenuador retardador lineal con orientacion en sus ejes de retardacion y
atenuacion conocidos, de la siguiente forfRa Ossikovsk2008)

b 0 0y 0 o8 &

este método se puede generalizar a matrices depolarizantes erdes@mposicion, se basa
en la descompasiéon por 5 matrices de la siguiente forma

0 0 0 0 0 © o8&
Donded @0 representan atenuadores genéricod, w0 representan retardadores
genéricos Y)  es un depolarizante diagond (Ossikovsk2009.

El dltimo caso es la descomposicion logaritmica, la cual es una alternativa a la
descomposicién de productos estandar, esta descomposicion se basa en la siguiente ecuacién

Q0 a0 80
oY 0 o8

donde la matrizn es de 4x4 y contiene las propiedades del meRiodssikovsk?017).

Para poder extraer informacién de las propiedades fisicas de la muestra setarecesi
utilizar métodos indirectasen este caso la elipsometria como se muestra en la figura. 3.2.1
Esto quiere decir que para un conjunto de data experimental dado, se necesita construir un
modelo tedricode la muestra que reproduzca tan cercano como sesly® los datos medidos.

Esta técnica esté limitada al analisis de muestras que no depolarizan la luz, ya que a la minima
depolarizacion del sistema se produce una superposicion incoherente en haces de luz con
diferentes estados de polarizacion EarciaCaure] 2013).
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Source )
Detector

Polarizer

Figura3.2.1 Esquema general de un experimento de elipsometrigfiiexionestandar, donde el PSA es
el analizador de estados de polarizacion.

Debido a esto es que en esta tesis queremos crear un método mas general para ddtener
propiedades del materiainediante elipsometria. También se puede apreciar que para hacer
este tipo deinversion existen varias no linealidades dentro del problema, por lo que usar
algoritmos de Machine Learning es una opcion viable para generaligeosbééma.Para hacer
esta inversion mediante Machine Learning debemos proponernos este problema cantte un
este tipo, por lo que usaremos laetodologiade la figura 3.8 para llevarlo a caho

Para llevar a cabo esta inversidabemos explicar umneural network que se introdujo en
la subseccion 2.4 llamada concatenate. Esta aleugtwork tomapor lo menos doshidden
layers y los junta, concatenandolos en una sola, introduciendo mayor profundidad a la red con
una menor cantidad de neuronas. Estural network sigue el esquema de la figura 3.2.2.

—> :
concat .

Figura3.2.2 Esquema estandar de una concatenate neural network, donde las hidden layers en amarillo y
en celeste contienen las neuronas de entrada.
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Definir las cotas para los valores qt
deseamosestudiar ¢ h& hlargo, angulo del
eje optico) y la cantidad de datos con I
cuales deseamos entrenar la red.

v

Con el algoritmo de trazado de rayos generamos
matrices de Mueller para inputs aleatorios qt
estén dentro de las cotas ante¥encionadas

v

Definimos los parametros de la red neuronal, como
funciones de activacién, la cantidad de neuronas, etc.

v €

Se genera un entrenamiento de la red o una época de entrenamientol
los datos obtenidos por el algoritmo de trazadi® rayos.

v

Se predicen los valores para una matriz que €
dentro de la cota de los datos y la matriz objetivo.

&

Se Generan los errores como un promedio para la data set y para la valide

;Es el error de la

validacioén lo
suficientenente bajo?

Si No

V4

Con esta red, predecimos 5 variabl
un material desconocido £(, €
largo del cristal, &ngulo de incidenc
y angulo del eje 6ptico).

Figura3.2.1Diagramade flujo del algoritmo de inversién usando como base el algoritmtoadado de
rayosy las redes neuronales.
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3.3 Limitaciones del algoritmo.

Para resolver el algoritmo de trazado de rayos necesitamos resolver una ecuacion
(1.5.4)de autovalorespara el campo eléctricden algunos casos existen ciertos problemas para
obtener un autovalor que resuelva esta ecuacion matricial, en este caso este problema es una
degeneracién de los autoestados de la ecuacién. Esto significa que, supongamos guestenem
una ecuacion vectorial de la siguiente forma

ow T oD

donde 0 es una matrizonocidade dimensionegs ¢ y wes el vector que queremos calcular

de dimensionegp £¢. Para solucinar este problema debemos encontrar los autovalores y
autovectores del problema, donde el autovector que corresponda al autovalor cero o mas
cercano a cero es el que es solucion del probleEm.algunos casos existen dos 0 mas
autovaloressoluciones paral problema de autovaloregpero solo uno de estos autovectores

es solucién por lo que el subespacio de soluciones del problema se encontrara degdgierado
Merzbacher 1999. Esto quiere decir que para encontrar el resultado fisico del problema

debemos pobar todos los autovalores gusean posibles soluciongsoptar por el que tiene un
significado fisico.

Como sabemos esta ecuacion de autovaloresdsbe resolver cada vez que ll&
atraviese la interfaz birrefringente, esto quiere decir que transmita wen material
birrefringente o que refleje en uno, para esta tesis tenemos el caso isotrbpiedringente
isotrGpico, debido a esto debemos hacer uso de esta ecuacién 6 veces, estos casos son los dos
campos transmitidos para el caso isotropluaefringente, y cuatro campos reflejados en la
interfaz birrefringenteisotrépico.

Debido a que la solucion de la ecuacip@®® jtdepende principalmente de la matriz
de Fresnel (ecuacién (1.5.31)) y de los campos de incidencia, la solucién del problema de
autovalores y los campos incidentes tienen repercusion directa con los coeficientes de Fresnel,
por lo que el problema varia segun la polarizacion incidente como se puede las figuras
3.3.1y3.3.2
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angulo vs intensidad (polarizacion -s)

0.8 4

0.6 A

04 4

intensdad

0.2 1
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0 20 40 &0 B0
angule de incidencia[®]

Figura3.3.1. Intensidadrelativa con respecto a la intensidad incidente versus angulo de incidencia para
un cuarzo tipg , con un angulo del eje éptico con respecto al plano de incidencia de 43 gmdos

polarizacién incidente horizonték).

angulo vs intensidad (polarizacion -p)

18 4

16 1

14 1

intensidad
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10{ |/

0 10 20 30 40 S0 60 70
angulo de incidencia[®]

Figura3.3.2. Intensidad relatia con respecto a la intensidad incidente versus angulo de incidencia para
un cuarzo tipg , con un angulo del eje éptico con respecto al plano de incidencia de 43 grados con
polarizacion incidente verticaf(, con un zoom en el grafico entre los 0 yWi&dos de incidencia.
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El comportamientodel graficode la figura 3.3.1 (polarizacién Horizontal) es el
comportamiento habitual para la intensidad de tayo que pasa por un material. Debido a los
problemas con de degeneracién de autovalom@scomportamientoen el grafico 3.3.210 es
fisicoya que la intensidad de salida sobrepasa el valor £l medio no tiene ganancia. Este
comportamiento se puede apreciar de mejor forma en el zoom mostrado en el mismo grafico
gque muestra un comportamient normal para angulos bajos de incidencia (entre los 0 y 4
grados) y un comportamiento no fisico para angulos de incidencia mayzebglo a esto, en
esta tesis se decidi6 trabajaon incidencia normal para toddas polarizaciones de incidencia.

3.4Cao de estudio Acuarzo tipo» con matriz de Mueller simulada

Para validael algoritmo, lo primero que se hara en esta tesis sera intentar reproducir
las constantesdel cuarzo(Stephen C. McClain, (1992), Algorithm€on estos resultados
podemos teneruna estimacion de la valideparala inversion usando redes neuronaldss
valores de los indices de refraccién del cuarzo queteserl.53917 y¢ = 1.54811a 762 nm
(Stephen C. McClain, (1992), Algorithms angulo de incidencia igugh a ero grados y un
angulo del eje 6ptic¢—) de unos 43 gradog un largo de 6.35 mm

Usandoel algoritmo detrazado de rayosse obtuvieronmatrices de Muellercon las
siguientes cotas, et la cota es de 1(ha 1.59, para la cota es de 1.5 a 1.59, para el largo
del cristal la ca es una constante de 6.35 [mnal igual que en el caso del largo del cristal la
cota para el angulo de incidencia también es una constante que es de 0 grados y para el angulo
del eje Optico la c@a es de 40 a 50 grados. Usando estas cotas generamos valores aleatorios
uniformes para cada uno de las variables, generando un total38€00 matrices para
entrenar, 6sea uos 480.000 datos en totalpara entrenar y una 12.000 matricespara validar
(192000 datos). Luego usando una red neuronal se pueden obtas&onstantes del cuarzo
como datos de prediccion Lared neuronal que vamos a usar para epteblematiene los
parametros yformamostradosen la figura 3.4L.

46



o
o
Input

16 neuronas

concatenate

1500
neuronas

1250
neuronas

neuronas

1000

concatenate *

1000
neuronas

2000
neuronas

300
neuronas

concatenate "

1500
neuronas

2000
neuronas

300 —

neuronas

500
neuronas

concatenate

1000

neuronas

500
neuronas

output
_ = 3

neuronas

100
neuronas

2000 1000 2000 1500 2000 1500

5000 neuronas
neuronas Neuronas Neuronas neuronas neuronas neuronas

Figura3.4.1. Esquemade lared neuronal usada para hacer la inversion del cuarzo| tipgonde cada
columna es una hidden layer y las neuronas en negro aomrritradas las en amarillo representan
hidden layers usadas en una concatenacion, las azules representan tipicadiDdesdayers y las rojas
representameuronas desalida

Todaslas hidden layergienen un Dropout de 0.3 0 30% excepto pos ldesalidg ya
que equivale a los datos que realmente queremos obtener de la red neuyosah, 3 en vez de
los 5 propuestos erel esquema de la figura 3.2debido a queestos dos valores son
constantes. También todos los hidden layers, excepto la entrada y salida di neumnal,
estan normalizadosB@atch_Normalizatiop esto para que la funciéde optimizaciénconverja
con nmayor facilidad, ya que como se menciond en el capitulo 2, las redes neuronales suelen
trabajar de mejor forma con valores entre 0 y 1. Para terminar la red neuronal tenemos que la
funcion de optimizacion edAdant con un Learning rate de Ousandoun decamiento por
época de un 0.01, compilandolo cotzy I  Fdzy OAsy RS (duws Ndracileslat 2302
34.1y su grafico se muestra en la figur&.2), la métrica a seguies de error cuadratico
medio y con un batch size de 400tda por actualizaciéde la red, el optimizador es cambiado
L2 NJ a{D5¢ RS&allzsa RS fI SLR2OF wnz St Odz f
época de 0.1 y un momentum de 0.8, esto debido a que SGD funciona de mejor forma para la
convergencia de un problema.

z
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Log-Cosh Loss vs. Predictions

-100 75 50  -25 00 25 sa 75 00
Predictions
Figura342.DN} FAO02 RS I FdzyOAsy apérdidhearédineunsdal aRlicadsD 2 Y 2
en el algoritmo de inversién para el cuarzo tipoUna de las venjas de esta funcion es doblemente
diferenciable.

Cabe mencionar que todos estos valores no fueron puestos de forma aleatoria sino
gue fueron probados en conjunto y por separado para poder tener una mejor prediccida con
red neuronalplanteada para estproblema. $el problema varia entonces la red debe varia.

Esta red neuronal tiene 86.5&Z.3 parametros, donde 86.45913 son parametros
posibles para entrenar y 1860 son parametros no posibles para entrenar dentro de la red
estos datos no posibles por entrenar son los datos puestos manualmente dentro de la red
como la cantidad de hidden layers o la cantidad de neuronas que tenga cada hiddeikager
red fue entrenada co80.000 datos y con 1200 datos de validacidfporcentaje de un 40% de
datos usados para la validacipn)sando 662 épocas demorando un aproximado de 45
segundos por cada época, con un sistema de corte del entrenamiento basado en la perdida de
datos de validacion el cual fue det0Ose usé un batch sizeed..000 datos por actualizacion de
la red, obtemendo los siguientes resultados

error cuadratico medioc por época

85

8.0

15

7.0

error cuadratico medio

65

100 150 200 250
epocas

(=]
2

Figura3.4.3. Gréfico del error cuadratico medio por época para los datos de entrenamiento obtenidos
para la red neuronal mencionada anteriormente para el cuarzd to
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Figura3.4.4. Grafico del error cuadratico medio por época para los datos de validacién obtenidos para el
entrenamiento de la red neuronal mencionada anteriormente para el cuarzp &po
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Figura3.4.5. Grafico del error cuadratico medio por época pagdatos de validacion obtenidos para el
entrenamiento de la red neuronal mencionada anteriormente para el cuarzp tigo este grafico cada
dato obtenido para el erro cuadratico medio es un punto

Como se observa da figura 3.4.3l error cuadratico medio llego a una meseta al igual
gue para los datos de validacion por lo que se asume que la red puede llegar a mejorar pero
esta pronto al punto minimo de error. Esta red neuronal puede mejorar si es que se deja
entrenar por mas timpo o aumentando la cantidad de datos de entrenamiento y validacion, o
cambiando el nUmero de neuronas o probando algun otro tipo de configuracion.

Para el la red neuronal antes mencionada a B&é&pocas de entrenamiento, con un
aproximado de 40] por época, se obtuvo que para los datos de entrenamiento se tiene una
pérdida de0.3266y un error cuadratico medio d&.286Q y para los datos de validacion se
tiene una pérdida d®.14923y un error cuadratico medio de 3896 Cabe mencionar que la
precisidh de la red es 1 tanto para la validacion como para los datos de entrenamiento, esto
ocurre desde la tercera época en adelante, por lo que la precisibn no pasa a ser un dato
importante para la red.
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Cabe mencionar que la configuracion usada en este caslwen@al azar, ya que se
probaron distintas configuraciones donde esta red fue la que obtuvo mejores resultados de
convergencia, obteniendo las siguientes predicciones

Matriz obtenida por Valor tabulado Valor predicho Error relativo
datos tabulados porcentual
€ 1.539100 PR @ @ WT O ¢ 2.4%%
3 1.5481D0 PB X @ X WT T 2.1%%
— 43.0000 43.941322 1.21%

Tabla 3.4.1. Tabla de comparacién de datos tabulados con los predichos para el caso de una matriz de
Mueller obtenida por el algoritmo deazado de rayos para un cristal de cuarzo tipoong¢ = 1.53917,
¢ =1.54811—=0°% —=43°, un largo de 6.35 mm y con una longitud de onda de 762 nm.

También se hizo la prueba con una matriz de testeo, la cual fue usada para ver si la red
neuronal estaba haciendo overfitting o no, la cu@nsiste en una matriz de Mueller de puros
valores dosPara dicha matriz los valores predichos son los siguientes:

Matriz de testeo Valores predichos
£ p &Y Yo
€ PpTIHCLUL LU
— 347.5287

Tabla3.42. Tabla devalores predichos para una matriz de Mueller de testeo en la cual todas sus
componentes son cerosstos datos sirven para comprobar si existe overfitting en la red.

Como podemos ver para el caso de la matriz de tektedres valoregstan fuera de
las cotas usada para entrenar la redpor lo que nos dice que la red no logra hacer una
regresion apropiada para estos datos. Ademas podemos ver que el error entre la prediccion y
el valor tabulado tanto para los indices de refraccion cgaa el &ngulo de incidencia estan
dentro del error cuadratico medio obtenido por la red neurogahmbos valores relativos
porcentuales son menores g%

3.5Caso de estudio BBBO usando una matriz experimental.

Usando la misma red neuronal propuegt@a la regresion en el caso del cuarzo tipo
se quiere entrenar una red neuronal que tenga la capacidad no solamente de hacer una
prediccion prudente para el caso de una matriz obtenida por medio del algoritmo de trazado
de rayos, sino que se quiere teber una prediccibon de una matriz obtenida
experimentalmente usando un método parecido a los mencionados en la introduccion de esta
tesis, la cual es de un cristal BBO, cuya matriz de Mueller fue obtenida en los por
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colaboradores. Sabemos que para el BB®una longitud de onda de 853[nm] tenemos que el

€ P& L Yokl € P® T 1(@.¢ I Y2 O, @aq) toa un angulo de incidencia de 49°
Para este caso las cotas para los datos de entrenamiento son los siguientes: el indice de
refraccion ordinario variantre [1.61.7], el indice de refraccion extraordinario esta en la cota
[1.51.6] y el angulo del eje déptico varia @€ a 31 grados, con un angulo de incidencia de 0
grados (incidencia normal) y un largo de cristal de 3 [mm], usando una longitud de onda de
853[nm], ademés debido a que el BBO es un material no quiral su tensor gyrotropico es una
matriz de puros ceros, pero deloica limitacionesnuméricasdel problema usamos la matriz
diagonalde la ecuacién (1.5.7)co p 1 y "Q T1r(estos valores sirven para estabilizar

el algoritmo). Como se puede ver los dos indices de refraccion tabulados estan dentro de las
cotas corlas cuales se obtuvieron los datos de entrenamiento. En este caso, el algoritmo debe
parar cuando el error cuadratico medio sea menor qué.0Con esta red neuronal se
obtuvieron los siguientes resultados

Error cuadratico medio vs épocas
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Figura3.5.1. Gréfico del error cuadratico medimr época para los datos de entrenamiento obtenidos
para el entrenamiento de la red neuronal mencionada anteriormente para € BBO
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Figura3.5.2. Grafico del error cuadratico medio por época para los datos de validacion obtenidos para el
entrenamiento dda red neuronal mencionada anteriormente para el BBO
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Para lamisma red neuronal usada en el caso de A (figura 3.doh) un entrenamiento
de 94 épocas y un aproximado de 6PR[por época, se obtuvo que para los datos de
entrenamiento se tiene una pérdidde0.5756y un error cuadratico medio d2.2275 y para
los datos de validacion se tiene una pérdidaddES51 y un error cuadratico medio de3994
Al igual que en el caso del cuarzo la precision de la red es de 1, debido a esto la precision de la
red no es un dato que cuantifique de forma fehaciente la calidad de la red neuronal, este dato
se dej6 de lado.

Al igual que en caso del cuarzo el grafico de la figura 3.5.1 se puede apreciar que el
error cuadratico medio llego a una especie de meseta endhla minimizacion de este error
cuesta cada vez mas recursos, 6sea cuesta mayor cantidad de iteraciones o épocas, la opcion
de mejorar esto es cambiar las variables dentro de la red o trabajar con una cantidad mayor de
datos. Aunque para este problenshresultado es bastante cercano a lo que se quiere llegar
con errores de2% como maximo para una matriz obtenida con el algoritmo de ray tracing
usando los datos tabulados, como se puede apreciar en loiesigs resultados

Matriz obtenida por Valor tabulado Valor predicho Error relativo
datos talulados porcentual
3 PH L W PHLXULCCT 0.0820
€ PR T T QT P® L X P UL OCC 0.07%%
— 29.0000° 29.579094 1.997%

Tabla 35.1. Tabla de comparacion de datos tabulados con los predichos para el caso de una matriz de
Mueller obtenida por el algoritmo deazado de rayos para un cristal de BB@n ¢ PH L Ytw
¢ =p&® T T ,0F0%—=29° un largo de 3 m y con una longitud de onda 853 nm.

Como el principal enfoque de esta tesiggeserar un nuevo método dearacterizacion
de materiales a través de polarimetria, se quiere saber si el método sirve para obtener las
propiedades de un material cuya miatrde Mueller se obtuvo experimentalmente usando
métodos de polarimetriaPara esto usamos la matriz obtenida por los colaboradores de un
cristal de BBO con incidencia normal cuyo angulo de eje 6ptico se estima que es de 49 [°], cuya
matriz de Mueller eda siguiente

p T8 Tt p X T8tq g m8rmp
b TBUTT X TP TT W T TULUT TP G G
MInnmnyd pu Tt Tipp TMPT T
i Ymp ¢ YT T o PYPwTBImou X
Esta matriz tiene un grado de polarizacién igual a 0.9018478622620706]us¢ane
un grado de depolarizacion de un 10% aproximadamente, el cual esta calculado usando la
ecuacion o®8v . Esto quiere decir que aparte del error estimado por la red neurtera@mos
un error agregado por la depolarizacién de sistema, ya queatsformacion de matriz de

cx< B

oD

52



Jones a matriz de Mueller solo puede hacerse con materiales no depolarizantes o con
materiales con polarizacion igual a 1.

Matriz BBO obtenide
experimentaimente Valor tabulado Valor predicho Error relativo
(ecuacion 3.5.1) porcentual
€ PH L Wrw 1.6874924 1.723%
€ pPRTT O 1.5856276 1.883%
— 29.0000° 29.614323 2.118%

Tabla 35.2 Tabla de comparacién de datos tabulados con los predichos para el caso de una matriz de
Mueller obtenidaexperimentalmente para un cristal de BBO (ecuaciéon 3.5.1)écc p® L PLw
¢ =p® 1 T ,0-F0°—=29°, un largo de 3m y con una longitud de onda 853nm.

Debido a que losrroresrelativos porcentuales de la tabla 3.%8nmasgrandes que
para el caso de la matriz obtenida por el algoritmo de ray tracing, podemos asociarlos a la
depolarizacion del sistema.

Al igual que en el caso del caso del cuarzo se gener6 una matriz de Mueller cuyas
componentes son purogalores dosesto & hace para ver si la red produce overfitting o no.
Para estamatriz se predijo lo siguiente

Matriz de testeo Valores predichos
3 X8 yccpup
€ X8TC MWX wo
— 135.87839%

Tabla 35.3. Tabla devalores predichos para una matriz de Mueller de testeo en la cual todas sus
componentes sodos estos datos sirven para comprobar si existe overfitting en la red.

Losdatosde la tabla 3.5.310s aseguran que la regresion-tmeal que esta haciendo la
red neuronal es Optimadsea no existe overfittingya que como vimos en el caso de una
interpolacion de la funcion coseno (capitulo 2), los valores de prediccién son acertados solo
para hacer na interpolacién que este dentro de los datos que fueron usados para entrenar a la
red.
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Conclusiones.

En esta tesis se desarroll6 un algoritmo de trazado de rayos utilizando las ecuaciones
de Maxwell y las ecuaciones de Fresnel para estudiar la refracue se produce en
materiales birrefringentes en incidencia y en transmision por el material. Con el algoritmo se
obtuvieron los campos eléctricos y magnéticos de salida del material. Comparando estos
campos con los de entrada obtuvimos una matriz deedpcon la cual podemaxbtener una
matriz de Muellerpara medios no depolarizantes. Usando este algoritmo se entrend una red
neuronal, con el objetivo de resolver el problema de regresion en elipsometria, es decir, a
partir de la matriz de Mueller del nexial obtener las constantes Opticas del material.

Para el cuarzo tipo se trabajo con una red neuronal concatenada, para poder
aumentar la profundidad de la red sin aumentar la cantidad de neuronas, como se vio en el
capitulo 3. Las matrices de enti@miento y validacion fueron obtenidas en incidencia normal,

y se logré resolver el problema de inversion en cuestion bajo nuestra aproximacion numérica,
podemos obtener una red neuronal para hacer regresion de datos polarimetricos en
materiales no depoldzantes.

Usando la misma red neuronal para el caso del cuarzo, se estudio el material no quiral
BBO. Usamos una matriz obtenida experimentalmente por colaboradores a través de
polarimetria de transmision y comparamos las predicciones de constantea®pibtenidas a
partir de matrices de una Mueller experimental y numéricamente del algoritmo de trazado de
rayos en el caso de matrices no obtenidas por este algoritmo.

El método desarrollado en esta tesis permite obteo@n una precision mayor a u¥a
maximo de error, los indices de refraccion del BBO dentro de un rango de valores de
entrenamiento refringido. Por lo tanto ampliando el problema a una mayor cantidad de
longitud de ondaspodemos obtener una ecuacién de Sellmeier para el material en 6nesti
permitiendo asi obtener la longitud de onda en la cual las propiedades Opticas de segundo
orden del material sean 6ptimas.

Los desafios futuros que deja esta tesis son extender el algoritmo de trazado de rayos
més alla de incidencia normal para todpaide polarizacidincidente,esto haria més facil la
comparacion cottas matrices de Mueller experimentalédtro desafio es tener mas variables
obtenibles para la red como por ejemplo la longitud de onda del material, el largo del cristal y
el angulo @ incidencia mencionado anteriormente. Por ultimo escalar el problema de forma
gue las cotas de parametros para emtar la red sean mas ampliasi poder abarcar de mejor
forma los indices de refraccidbn dena mayor cantidad de materiales. Con el objetie
generalizar el método de extraccion de constantes opticas
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